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ABSTRAK
Estimasi Ketinggian Air dan Temperatur Uap pada Steam Drum Boiler
Menggunakan Metode Ensemble Kalman Filter dan Metode Extended Kalman
Filter Studi kasus : PT. PJB UP Gresik PLTU Unit 4
Model matematika nonlinier sering sekali dijumpai dalam berbagai perma-
salahan kehidupan. Masalah tersebut seperti permasalahan steam drum boiler. Ste-
am drum boiler memiliki model matematika yang nonlinear, dikarenakan pada ste-
am drum boiler tersebut memiliki nilai yang berubah-ubah pada variabel ketinggian
air dan temperatur uap. Variabel tersebut akan dijaga sesuai batas yang telah diten-
tukan dan tidak melebihi atau kurang dari batas yang telah ditentukan karena dapat
mengganggu sistem kerja dan fungsi komponen lainnya. Oleh karena itu diperlukan
adanya estimasi pada variabel tersebut. Estimasi merupakan suatu metode yang da-
pat memperkirakan nilai dari suatu populasi dengan menggunakan nilai dari sampel
yang digunakan. Estimasi ini untuk pengukuran yang didasarkan pada hasil kuanti-
tatif atau tingkat akurasinya bisa diukur dengan angka. Ada beberapa metode yang
dapat digunakan dalam estimasi suatu variabel seperti metode Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dan metode Extended Kalman Filter (EKF) untuk mengestimasi ke-
tinggian air dan temperatur uap pada steam drum boiler tersebut. Pada laporan ini
akan dihitung estimasi ketinggian air dan temperatur uap pada steam drum boiler
berdasarkan hasil error nya. Error yang digunakan pada laporan ini adalah Root
Mean Square Error (RMSE). Hasil yang terbaik pada kasus ini dihasilkan dengan
menggunakan Metode Extended Kalman FIlter (EKF) karena memiliki eror yang
lebih kecil dibandingkan dengan metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) yaitu pa-
da ketinggian air sebesar 0,037188 dan pada temperatur uap sebesar 0,0079397.
Kata kunci: Steam Drum Boiler, Estimasi, Kalman Filter, Ensemble Kalman Filter,
Extended Kalman Filter, RMSE
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ABSTRACT
”Estimasi Ketinggian Air dan Temperatur Uap pada Steam Drum Boiler
Menggunakan Metode Ensemble Kalman Filter dan Metode Extended Kalman
Filter” Studi kasus : PT. PJB UP Gresik PLTU Unit 4
Nonlinear mathematical models are often found in various problems of life.
These problems are like steam drum boiler problems. Steam drum boiler has a non-
linear mathematical model, because the steam drum boiler has variable values for
variable water levels and steam temperatures. These variables will be maintained
according to a predetermined limit and not to exceed or less than a predetermined
limit because it can interfere with the work system and other component functions.
Therefore it is necessary to estimate the variable. Estimation is a method that can
estimate the value of a population by using the value of the sample used. These
estimates are for measurements based on quantitative results or their level of accu-
racy can be measured in numbers. There are several methods that can be used in
estimating a variable such as the Ensemble Kalman Filter (EnKF) method and the
Extended Kalman Filter (EKF) method to estimate the water level and temperature
of the steam on the steam drum boiler . This report will calculate the estimated
water level and steam temperature in steam drum boiler based on the results of the
error. The error used in this report is Root Mean Square Error (RMSE). The best re-
sults in this case were generated using the Extended Kalman FIlter (EKF) Method
because it has a smaller error than the Ensemble Kalman Filter (EnKF) method,
which is at a water level of 0.037188 and at a temperature steam of 0.0079397.
Keywords: Steam Drum Boiler, Estimation, Kalman Filter, Ensemble Kalman Fil-
ter, Extended Kalman Filter, RMSE
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah
Bidang industri di Indonesia semakin berkembang dikarenakan banyak ilmu
pengetahuan dan teknologi yang semakin luas. Banyak sekali ilmuwan-ilmuwan di
berbagai disiplin ilmu yang terus melakukan inovasi dan kreatifitasnya untuk men-
ciptakan sebuah produk ilmu pengetahuan yang dapat memudahkan dan memecahk-
an berbagai persoalan di berbagai bidang. Seiring dengan berkembangannya ilmu
pengetahuan, maka perkembangan di bidang teknologi juga semakin canggih. Hal
tersebut akan menuntut calon-calon sumberdaya manusia di bidang teknik, infor-
matika, analisis, matematika dan lain sebagainya dapat mengaplikasikan ilmu yang
mereka miliki selama menempuh pendidikan.
Salah satu sektor industri yang bergerak di bidang pembangkitan listrik ada-
lah PT. PJB UP Gresik PLTU unit 4. Bukan hanya di Gresik, PT. PJB juga tersebar
di beberapa wilayah di Indonesia dan juga bekerjasama dengan perusahaan PLN.
Perusahaan ini berkewajiban melayani kebutuhan listrik masyarakat. Untuk me-
ningkatkan pelayanan dalam hal pemenuhan kebutuhan listrik masyarakat, maka
diperlukan adanya suatu kestabilan dalam sistem pembangkit listrik. PLTU memili-
ki beberapa komponen, seperti boiler, steam drum, super heater, turbin, generator,
condensor, cooling water dan lain sebagainya (Baskoro, B , 2009).
Salah satu peralatan utama yang diperlukan dalam proses perubahan energi
panas dari bahan bakar menjadi energi kinetik uap adalah Boiler. Energi kinetik
1
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2
tersebut mempunyai tekanan dan temperatur tertentu. Steam drum adalah salah
satu alat pada boiler yang terdapat alat untuk memisahkan uap. Steam drum boiler
memiliki model matematika yang nonlinear, dikarenakan pada steam drum boiler
tersebut memiliki nilai yang berubah-ubah pada variabel ketinggian air dan variabel
temperatur uap (Baskoro, B , 2009).
Hal yang sangat penting dalam proses produksi di PLTU unit 4 adalah pe-
ngukuran ketinggian air dan temperatur uap pada steam drum boiler. Variabel ter-
sebut akan dijaga sesuai batas yang telah ditentukan dan tidak melebihi atau kurang
dari batas yang telah ditentukan karena dapat mengganggu sistem kerja dan fungsi
komponen lainnya (Ahmad , 2010).
Suatu sistem akan bekerja sesuai dengan cara kerja dari setiap komponen
yang terdapat di dalam suatu sistem. Keterlibatan antara satu komponen dengan
komponen lainnya sangat besar karena akan mempengaruhi kerja produksi dari sis-
tem tersebut. Oleh karena itu, diperlukan estimasi pada komponen steam drum
boiler khususnya pada variabel ketinggian air dan temperatur uap nya agar bisa di-
maksimalkan dalam proses produksi maupun perawatan komponen kerja di PLTU
(Ahmad , 2010).
Metode yang dapat memperkirakan nilai dari suatu populasi dengan meng-
gunakan nilai dari sample yang digunakan disebut estimasi. Estimasi dilakukan
untuk pengukuran yang didasarkan pada hasil kuantitatif atau errornya bisa diukur
dengan angka (Lewis, F , 2008).
Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan dalam estimasi seperti me-
tode Kalman Filter (KF) dan lain sebagainya. Metode Kalman Filter dapat menga-
tasi permasalahan pada model linier saja dan tidak bisa digunakan untuk permasa-
lahan pada model nonlinier. Sedangkan permasalahan yang terjadi pada kehidupan
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sehari-hari menggunakan model matematika nonlinier, sehingga perlu dikembangk-
an metode Kalman Filter lainnya yang dapat mengatasi permasalahan pada mo-
del matematika nonlinier. Ada beberapa perkembangan dari metode Kalman Filter
yang mengatasi masalah model matematika nonlinier yaitu Ensemble Kalman Filter
(EnKF) dan Extended Kalman Filter (EKF) (Lewis, F , 2008).
Pada penelitian ini, model matematika steam drum boiler berbentuk nonli-
near sehingga peneliti akan membandingkan metode EnKF dan EKF dalam meng-
estimasi ketinggian air dan temperatur uap pada steam drum boiler tersebut (Lewis,
F , 2008). Kedua metode ini dapat digunakan pada model matematika nonlinier
sehingga penulis ingin membandingkan hasil akurasi dari kedua variabel tersebut.
Algoritma EnKF merupakan modifikasi dari metode algoritma KF yang di-
perkenalkan pertama kali oleh R.E Kalman pada 1960 (Welch , 2006). EnKF di-
gunakan untuk estimasi sistem nonlinear dengan dibangkitkan beberapa ensemble
sebagai inisialisasi untuk dihitung nilai mean dan kovarian error (Teguh , 2015).
Tidak hanya metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) yang digunakan pada
sistem non linier dan linier, tetapi ada metode EKF yang juga digunakan pada kea-
daan sistem nonlinier dan linier. Metode ini merupakan salah satu modifikasi dari
KF. Pada metode EKF digunakan untuk mengestimasi sistem nonliner dengan dila-
kukan linierisasi apabila sistem tidak linier dan pendiskritan model apabila model
tersebut kontinu dan juga beberapa tahapan metode EKF lainnya.
Ada beberapa penelitian terdahulu mengenai aplikasi metode Ensemble Kalm-
an Filter (EnKF). Pada jurnal yang berjudul Implementasi Ensemble Kalman Filter
Untuk Estimasi Ketinggian Air dan Temperatur Uap pada Steam Drum Boiler oleh
Ahmad Nasrullah Jamaludin, dkk (2017) membahas tentang estimasi pada PLTU
unit 1 dan 2 dan pada saat menghitung tingkat kesalahannya dipengaruhi oleh ma-
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trik pengukuran masing-masing (Ahmad , 2017). Perbedaannya pada penelitian ini
menggunakan PLTU unit 4 saja dan dalam menghitung tingkat kesalahannya meng-
gunakan matrik pengukuran secara keseluruhan. Dengan kata lain, matrik tersebut
terdiri dari variabel yang digunakan. Selanjutnya jurnal yang berjudul Optimasi Pa-
da Misil Menggunakan Bang-Bang Kontrol dan Ensemble Kalman Filter oleh Ah-
mad Zaenal Arifin (2017) membahas tentang posisi misil dengan 4 parameter(Arifin
, 2017), sedangkan pada penelitian ini menggunakan steam drum boiler dengan 2
parameter dalam kasusnya. Dalam hal ini, objek penelitian yang diteliti berbeda
dengan penelitian terdahulu, oleh karena itu banyaknya parameter yang digunakan
juga berbeda. Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) ini dapat digunakan pada
sistem nonlinier maupun linier, tetapi tidak semua permasalahan dapat digunakan
pada metode ini, karena tidak hanya metode ini yang dapat digunakan untuk perma-
salahan estimasi pada sistem nonlinier dan juga berpengaruh pada perolehan hasil
error. Terkadang hasil estimasi dari satu metode dan metode lainnya dengan perma-
salahan yang sama, dapat menghasilkan error yang berbeda pula.
Penelitian terdahulu mengenai aplikasi metode Extended Kalman Filter (EKF),
pada jurnal yang berjudul Estimasi Posisi dan Kecepatan Kapal Selam Menggunak-
an Metode Extended Kalman Filter oleh Achmad Ichwan (2010) membahas tentang
estimasi posisi dan kecepatan yang dihasilkan waktu respon yang cepat dan memi-
liki tingkat kesalahan hasil estimasi yang sangat kecil, sehingga dapat membantu
dalam pengoptimalan kinerja dari kapal selam (Ichwan , 2010). Perbedaannya pa-
da penelitian ini akan mengambil kasus yang berbeda tetapi dengan menggunakan
metode yang sama dengan acuan tersebut.
Berdasarkan penelitian terdahulu, belum ada yang menggunakan perban-
dingan antara metode EnKF dan EKF, sehingga pada penelitian ini akan menghitung
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estimasi ketinggian air dan temperatur uap pada steam drum boiler dengan menggu-
nakan metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) dan Extended Kalman Filter (EKF)
berdasarkan error. Hal tersebut didasari oleh karena kedua metode tersebut dapat
menyelesaikan permasalahan kehidupan dengan model matematika nonlinier.
1.2. Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang akan dibahas pada penelitian ini yaitu :
1. Bagaimana perbandingan antara metode EnKF dan EKF dalam estimasi keting-
gian air dan temperatur uap pada steam drum boiler Pembangkit Listrik Tenaga
Uap (PLTU) unit 4 untuk mencapai target ketinggian dan temperatur yang tepat?
2. Bagaimana tingkat kesalahan pada ketinggian air dan temperatur uap untuk ke-
dua metode tersebut?
1.3. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini yaitu :
1. Untuk mendapatkan hasil estimasi pada ketinggian air dan temperatur uap pada
steam drum boiler yang telah ditentukan dengan menggunakan metode EnKF
dan EKF
2. Untuk mengetahui perbandingan kedua metode tersebut berdasarkan error pa-
da ketinggian air dan temperatur uap dengan menggunakan Root Mean Square
Error (RMSE)
1.4. Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari laporan ini menurut pandangan :
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1. Praktis
Mampu memberikan informasi terkait estimasi ketinggian air dan temperatur
uap pada steam drum boiler yang telah ditentukan dengan menggunakan metode
EnKF dan EKF kepada PT. PJB UP Gresik sebagai bahan pertimbangan untuk
menjaga keseimbangan kerja komponen dalam produksi di PLTU
2. Teoritis
Mampu memberikan informasi tentang perbandingan metode EnKF dan meto-
de EKF dalam suatu kasus estimasi ketinggian air dan temperatur uap dengan
mempertimbangkan errornya
1.5. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini yaitu menggunakan data per 2 jam PL-
TU unit 4 pada bulan Oktober 2018 PT Pembangkit Jawa Bali Unit Pembangkitan
Gresik
1.6. Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan ini terdiri dari 5 BAB yaitu :
1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini akan dijelaskan beberapa permasalahan pada sebuah steam drum
boiler yang akan dijadikan latar belakang dari penulisan penelitian ini. Pada bab
ini juga terdiri dari latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan
penulisan, manfaat penulisan serta sistematika penulisan.
2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini akan dijelaskan beberapa materi yang dijadikan acuan dari perma-
lahan pada steam drum boiler yang terdiri dari steam drum boiler pada PLTU,
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7
metode Kalman Filter (KF), metode Ensemble Kalman Filter (EnKF), Metode
Beda Hingga dan metode Extended Kalman Filter (EKF)
3. BAB III METODOLOGI PENELITIAN
Pada bab ini akan dijelaskan mengenai metode penulisan yang akan digunakan
yaitu dengan membandingkan metode EnKF dan EKF yang dimulai dengan stu-
di literatur, pemodelan sistem steam drum boiler, metode beda hingga, metode
EnKF, metode EKF, simulasi program menggunakan alat bantu pemrograman,
analisis hasil simulasi, dan kesimpulan.
4. BAB IV ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini akan dijelaskan hasil dan pembahasan dari perhitungan estimasi
pada ketinggian dan temperatur pada steam drum boiler dengan menggunakan
metode EnKF dan EKF. Dalam proses perhitungannya akan dibantu dengan alat
bantu perhitungan untuk melihat grafik estimasi tingkat kesalahan setiap varia-
bel. Estimasi tersebut dilakukan dengan membangkitkan nilai ensemble, meli-
nierkan model sistem dan juga dilakukan beberapa iterasi. Hasil simulasi terse-
but akan dijabarkan melalui grafik yang disertai dengan tingkat kesalahan Root
Mean Square Error (RMSE). Grafik tersebut akan menunjukkan nilai estimasi
dengan nilai hasil perhitungannya.
5. BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini akan dijelaskan mengenai kesimpulan dan saran dari hasil pada bab
analisis dan pembahasan.
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BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Integrasi Keislaman
Alam semesta beserta isinya merupakan bukti dari kebesaran Allah SWT.
Alam semesta beserta isinya tersebut meliputi manusia, hewan, tumbuhan, dan
lain sebagainya yang telah menciptakannya dengan segala keadaan yang sebaik-
baiknya. Allah SWT juga telah mengajarkan manusia tentang segala hal yang be-
lum diketahui dan telah menurunkan al-Qur’an sebagai pedoman dalam menjalani
kehidupan. Al-Qur’an sebagai firman Allah SWT yang didalamnya terdapat banyak
sekali keajaiban tentang makna yang terkandung didalamnya(Abdussyakir , 2007).
Al-Qur’an merupakan sumber dari segala ilmu yang paling tinggi di muka
bumi ini. Al-Qur’an menjelaskan tentang dimensi baru dan aktual yang sangat luaa.
Selain itu, Al-Qur’an juga tidak hanya membahas tentang agama saja, melainkan
juga tentang sosial, ekonomi bahkan ilmu sains. (Ngaini, Nur , 2012).
Dalam bidang matematika, materi yang membahas tentang estimasi atau
perkiraan juga terdapat dan sudah diatur dalam al-Qur’an pada surah Az-Zumar
ayat 47 yang berbunyi :
8
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artinya :
”dan sekiranya orang-orang yang dzalim mempunyai apa yang ada di bumi semua-
nya dan (ada pula) sebanyak ini besertanya, niscaya mereka akan menebus dirinya
dengan itu dari siksa yang buruk pada hari kiamat. Dan jelaslah bagi mereka adzab
dari Allah yang belum pernah mereka perkirakan.”
Dari ayat tersebut dapat diketahui bahwa perkiraan itu penting dalam men-
jalani kehidupan termasuk perkiraan tentang adzab yang diberikan di akhirat nanti
yang bergantung pada amal dan ibadah seseorang di bumi. Oleh sebab itu, estimasi
atau perkiraan bisa diprediksi atau dihitung untuk menghasilkan hasil yang optimal
pada kondisi tertentu(Ngaini, Nur , 2012).
Pentingnya menghitung estimasi atau perkiraan dari suatu nilai dapat diang-
gap penting dan banyak digunakan dalam masalah yang ada di kehidupan sehari-
hari. Masalah tersebut seperti masalah estimasi jarak, estimasi pengukuran dan lain
sebagainya baik di bidang industri maupun di bidang lainnya.
Di bidang industri, pada kasus produksi listrik diperlukan estimasi. Estimasi
diperlukan agar tidak terjadi pemborosan/kerugian listrik dengan tetap dapat meme-
nuhi kebutuhan konsumen. Estimasi dilakukan pada komponen steam drum boiler,
yakni pada ketinggian air dan temperatur uap.
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2.2. Gambaran Umum PT. PJB UP Gresik
Gambar 2.1 PT. PJB UP Gresik
(Academy , 2018)
PT. Pembangkitan Jawa Bali Unit Pengembangan Gresik (PT. PJB UP Gre-
sik) merupakan unit kerja yang dikelola oleh PT. PLN (Persero) pembangkitan.
Lokasinya sangat strategis karena berada di dekat pantai untuk mempermudah pe-
ngangkutan peralatan dalam membangun instalasi dengan menggunakan transpor-
tasi laut, mempermudah dalam pengambilan air yang digunakan untuk pendingin
mesin, pemadam kebakaran dan bahan produksi(Academy , 2018).
Tujuan dari perusahaan ini adalah terselenggaranya usaha ketenagalistrik-
an dengan mengoperasikan dan memelihara unit-unit pembangkit secara benar dan
efisien sesuai dengan motto PT.PJB UP Gresik yaitu Your Reliable Power Plant.
Untuk mencapai tujuan tersebut maka perusahaan ini akan memaksimalkan pela-
yanan terhadap konsumen dalam bidang penyediaan listrik.
PT.PJB UP Gresik memiliki beberapa bidang pembangkitan seperti Pem-
bangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU), Pembangkit Listrik Tenaga Gas (PLTG) dan
Pembangkit Listrik Tenaga Uap dan Gas (PLTGU).Pada setiap bidang tersebut mem-
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punyai alur produksi dan mekanisme pengelolaannya masing-masing. Pada laporan
ini akan terfokuskan pada bidang Pembangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU) unit 4,
dikarenakan pada bulan okotber hanya mengaktifkan unit 4 saja dalam pemenuhan
permintaan listrik.
2.3. Proses Produksi Listrik di PLTU
PLTU adalah pembangkit listrik tenaga uap yang memanfaatkan daya dari
hasil pembakaran bahan bakar dan udara yang dihasilkan oleh sistem turbin uap
untuk menghasilkan listrik. Ada beberapa komponen penting PLTU seperti burner,
kondensor, pompa, boiler, turbin uap, generator, trafo utama dan alat bantu lainnya.
Unit PLTU memanfaatkan energi panas dan uap dari gas buang hasil pembakaran
untuk memanaskan air pada burner sehingga menghasilkan uap jenuh yang kering.
Uap jenuh ini kemudian yang akan digunakan untuk memutar rotor turbin dan ke-
mudian menggerakan generator(Academy , 2018).
Bahan bakar dalam PLTU PT. PJB UP Gresik adalah bahan bakar gas alam,
minyak residu dan HSD atau solar. Proses yang terjadi di PLTU merupakan si-
klus tertutup. Proses tersebut mula-mula mengambil air laut dan dijadikan air tawar
yang diolah melalui peralatan desalination plant, kemudian air tawar tersebut akan
digunakan sebagai media kerjanya. Air tersebut disebut dengan water makeup. Air
tersebut dipanaskan sesuai dengan syarat untuk memasuki boiler melalui peralatan
water treatment. Kemudian uap air tersebut akan masuk ke dalam alat konden-
ser untuk didinginkan sesuai dengan batas yang diinginkan. Setelah itu disalurkan
untuk mengalami proses pemanasan sebanyak tiga kali dan masuk ke mesin Da-
erator yang berfungsi untuk menghilangkan oksigen dan partikel-partikel lainnya
sebelum masuk ke steam drum boiler. Kemudian dilanjutkan proses pemanasan
degan temperatur tinggi lagi sesuai dengan syarat boiler. Air yang telah memenuhi
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syarat mendidih akan dipanaskan ke boiler dengan menggunakan bahan bakar gas.
Pada boiler akan dihasilkan uap yang bertekanan dan mempunyai temperatur ter-
tentu yang akan disalurkan melalui turbin dan akan menghasilkan tenaga mekanis
sehijngga dapat memutar generator dan menghasilkan tenaga listrik.
Gambar 2.2 Proses Produksi PLTU
(Academy , 2018)
2.4. Steam Drum Boiler
Salah satu mesin pembangkit dari unit pembangkit gresik adalah PLTU. PL-
TU adalah mesin pembangkit yang menggunakan air laut sebagai sumber bahan
pembakaran, yang kemudian air laut ini diubah menjadi uap dengan suatu pemba-
karan dan pemanasan dengan suhu dan tekanan tinggi pada boiler. Peralatan utama
yang diperlukan dalam proses pengubahan energi panas adalah boiler. Energi ter-
sebut akan mengubah bahan bakar menjadi energi kinetik uap yang memiliki suhu
dan tekanan tertentu. Alat tersebut terdiri dari kumpulan pipa air yang disusun ver-
tikal dan membentuk dinding yang berfungsi sebagai tempat penguapan air. Pipa
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tersebut dipanaskan oleh hasil pembakaran bahan bakar minyak bersama udara. Da-
lam pengoperasiannya boiler ini berpengaruh ke beberapa komponen lainnya seperti
economizer, ruang bakar, dinding pipa, burner, steam drum, superheater, reheater,
air heater dan cerobong(Academy , 2018).
Gambar 2.3 Boiler pada PLTU unit 4
Salah satu alat pada boiler yang berfungsi untuk menampung feed water da-
lam pembuatan uap adalah Steam drum. Suhu di dalam steam drum cukup tinggi,
berupa campuran air dan uap dan terdapat peralatan pemisahan uap. Campuran ter-
sebut akan mengalir mengikuti bentuk dari separatornya, sehingga air pada campur-
an akan jatuh dan akan masuk kesaluran primary dan secondary drain. Uap tersebut
dipisahkan oleh separator. Kemudian akan masuk ke dalam tempat penampungan
dan akan dikeluarkan melalui down comer.
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Gambar 2.4 Skema Steam Drum Boiler
(Academy , 2018)
Dalam pemodelan steam drum boiler dibentuk dari dua variabel yaitu ke-
tinggian air dan temperatur uap. Pada kasus ini, data yang digunakan berubah-ubah
atau tidak konstan, maka bentuk dari model steam drum boiler merupakan bentuk
nonliniear. Model steam drum nonlinear sebagai berikut :
Model Ketinggian air :
A
∂h
∂t
= Fin − Fout
dengan :
Fout = kw
√
h
A
∂h
∂t
= Fin − kw
√
h
(Teguh , 2011)
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Model temperatur uap:
Ah
∂T
∂t
= Fin(Tin − T ) + Q
ρCp
(Teguh , 2011)
keterangan :
A = Luas Steam drum (m2)
Fin = Tekanan air yang masuk (Kg/jam)
Fout = Tekanan air yang keluar (Kg/jam)
T = Temperatur Uap (K)
Tin = Temperatur air yang masuk (K)
Q = Tekanan Uap (Kg/jam)
h = ketinggian air (m)
ρ = massa jenis air (Kg/m3)
Cp = kapasitas panas dalam steam drum (J/KgK)
w = control valve tekanan air (m)
k = koefisien control valve tekanan air (m3/2/jam)
2.5. Penambahan Faktor Stokastik
Model deterministik dan model stokastik merupakan bagian dari model ma-
tematika. Model deterministik adalah model yang memiliki parameter yang pasti.
Sedangkan model stokastik adalah model yang memiliki parameter yang tidak pas-
ti. Pada model deterministik,tidak terdapat galat yang berupa bilangan acak, tetapi
hal tersebut berkebalikan dengan model stokastik (Tirta , 2009).
Suatu model deterministik dapat diubah menjadi model stokastik dengan
cara menambahkan faktor stokastik (ketidakpastian). Dengan diberikan model de-
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terministik yaitu:
xk+1 = f(xk, uk)
Kemudian persamaan tersebut akan ditambahkan faktor stokastik dalam ben-
tuk noise yang memiliki sebaran normal yaitu wk, sehingga menjadi:
xk+1 = f(xk, uk) + wk
Untuk membangkitkan noise sistem dan noise pengukuran, diperlukan alat
bantu pemrograman. Membangkitkan noise sistem dirumuskan dengan formula
wk = normrnd(0, sqrt(Qk), 1, 1) yang menggambarkan kalau wk adalah noise
sistem, dimana rata-rata adalah 0, kovarian Qk, dan bentuk matriksnya 1x1. Se-
dangkan untuk membangkitkan noise pengukuran dirumuskan dengan formula vk =
normrnd(0, sqrt(Rk), 1, 1) yang menggambarkan kalau vk adaah noise pengukur-
an, dimana rata-rata adalah 0, kovarian Rk, dan bentuk matriksnya 1x1. Jika va-
riansi dari wk adalah Qk dan variansi dari vk adalah Rk maka nilai Qk dan Rk
diasumsikan bernilai sama.
2.6. Kalman Filter (KF)
Rudolph E. Kalman adalah seseorang yang pertama kali menemukan metode
Kalman Filter di tahun 1960. hal tersebut dibuktikan melalui tulisannya yang meng-
angkat tentang rekursif pada filtering data diskrit linear (Kleeman , 2007). Kalman
Filter merupakan sebuah algoritma pengolahan data yang optimal dan hanya dapat
digunakan pada permasalahan model linier.
Estimasi menggunakan metode Kalman Filter dibagi menjadi dua tahap yai-
tu tahap time update dan tahap measurement update. Pada tahap time update (tahap
prediksi) akan dipengaruhi oleh dinamika sistem, sedangkan pada tahap measure-
ment update (tahap koreksi) yang dipengaruhi oleh informasi tambahan yang bia-
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sanya mengenai pengukuran (Lewis, F , 2008). Tahap time update (tahap prediksi)
dan tahap measurement update (tahap koreksi) akan berlangsung secara berulang-
ulang sampai dengan batas k yang ditentukan. Table 2.1 menjelaskan algoritma
Kalman Filter :
Tabel 2.1 Algoritma Kalman Filter (KF)
Model sistem dan model pengukuran
xk+1 = Akxk +Bkuk +Gkwk
zk = Hkxk + vk
x0 ∼ N(x0, Pk), wk ∼ N(0, Qk), vk ∼ N(0, Rk)
Inisialisasi
P0 = Px0 dan x̂0 = x0
Tahap time update
- Kovariansi error:
Pk+1 = AkPkA
T
k +GkQkG
T
k
- Estimasi:
x̂k+1 = Akx̂k +Bkuk
Tahap measurement update
- Kovariansi error:
Pk+1 = [(Pk+1)
−1 +HTk+1Rk+1
−1Hk+1]−1
- Estimasi:
x̂k+1 = x̂k+1 + Pk+1H
T
k+1R
−1
k+1(zk+1 −Hk+1x̂k+1)
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keterangan :
xk+1 = variabel keadaan pada waktu ke k+1
Ak = matriks koefisien
Bk = matriks koefisien untuk input sistem
uk = variabel input sistem
Gk = matriks koefisien noise sistem
Wk = noise sistem dengan mean wk = 0 dan varian Qk
xk = variabel keadaan sistem pada saat k
zk = vektor pengukuran pada waktu k+1
Hk = matriks koefisien pengukuran
vk = noise pengukuran dengan mean vk = 0 dan varian Rk
Pk = matriks kovarian error pada waktu k
Qk = matriks kovarian error noise sistem pada waktu k
x0 = inisial dari sistem
Rk = matriks kovarian error noise pengukuran pada waktu k
Pk+1 = matriks kovarian error pada waktu k+1 sebelum pengukuran
x̂k+1 = estimasi variabel keadaan pada waktu k+1 sebelum pengukuran
x̂k+1 = estimasi variabel keadaanpada waktu k+1 sesudah pengukuran
Pada Tabel 2.1 menunjukkan algoritma kalman filter yang terdiri dari empat
bagian, yaitu bagian model sistem, model pengukuran, tahap prediksi dan tahap
koreksi.Metode ini secara umum memiliki dua tahap yaitu tahap prediksi dan tahap
koreksi (Wicaksono , 2010).
Pada Kalman Filter, estimasi dilakukan dengan dua tahapan yaitu tahap pre-
diksi (time update) dan tahap koreksi (measurement update). Tahap prediksi dipe-
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ngaruhi oleh dinamika sistem dengan memprediksi variabel keadaan dan errornya
dihitung menggunakan persamaan kovarian error atau norm kovarian error. Pada
tahap koreksi, hasil estimasi variabel keadaan yang diperoleh pada tahap sebelum-
nya dikoreksi menggunakan model pengukuran untuk memperbaiki estimasi sesu-
dahnya. Salah satu bagian dari tahap ini menentukan matriks Kalman Gain yang
digunakan untuk meminimumkan kovariansi error (Welch , 2006)
2.7. Ensemble Kalman Filter (EnKF)
Metode EnKF merupakan modifikasi dari metode KF. Metode ini dikemu-
kakan oleh Evensen pada tahun 1994 dengan cara membangkitkan sejumlah en-
semble pada tahap prediksi untuk mengestimasi nilai kovariannya. Metode ini juga
dapat mengestimasi model matematika linear maupun nonlinear. Algoritma EnKF
ini hanya dapat diimplementasikan pada sistem diskrit saja. Tabel 2.2 menjelaskan
algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF)
Tabel 2.2 Algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF)
Model sistem dan model pengukuran
xk+1 = f(xk, uk) + wk
zk = Hxk + vk
wk ∼ N(0, Qk) dan vk ∼ N(0, Rk)
inisialisasi
- Bangkitkan N ensemble sesuai dengan tebakan awal {x̂0}
xk,1, xk,2, xk,3, · · · ,xk,N
- Tentukan nilai awal:
x̂k = x̂
∗
k =
1
N
∑N
i=1x0,i
     digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
20
Tahap time update:
x̂k,i = f(x̂k−1, uk−1) + wk,i
- Estimasi:
x̂k =
1
N
∑N
i=1x̂k,i
- Kovariansi error:
Pk =
1
N−1
∑N
i=1(x̂k,i − x̂k)(x̂k,i − x̂k)T
Tahap measurement update:
zk,i = zk + vk,i dengan vk,i ∼ N(0, Rk)
- Kalman gain:
Kk = PkH
T (HPkH
T +Rk)
−1
- Estimasi:
x̂k,i = x̂k,i +Kk(zk,i −Hx̂k,i)
x̂k =
1
N
∑N
i=1x̂k,i
- Kovariansi error:
Pk = [I −KkH]Pk
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keterangan :
xk+1 = variabel keadaan pada waktu ke k+1
uk = variabel input sistem
Wk = noise sistem dengan mean wk = 0 dan varian Qk
xk = variabel keadaan sistem pada saat k
zk = vektor pengukuran pada waktu k+1
H = matriks koefisien pengukuran
vk = noise pengukuran dengan mean vk = 0 dan varian Rk
Qk = matriks kovarian error noise sistem pada waktu k
Rk = matriks kovarian error noise pengukuran pada waktu k
x̂k = rata-rata tebakan awal
x̂k = rata-rata setiap state dalam matrik
Pk = kovariansi error prediksi
Kk = kalman gain
HT = matriks pengukuran yang ditranspose
Zk,i = data pengukuran tahap koreksi
2.8. Metode Extended Kalman Filter (EKF)
Metode EKF adalah perluasan dari metode KF yang dapat digunakan untuk
mengestimasi model sistem nonliniear dan kontinu. Pada Extended Kalman Filter,
estimasi dilakukan dengan dua tahapan yaitu pada tahap prediksi dan tahap koreksi.
Tahap prediksi (time update) dilakukan dengan cara memprediksi variabel keadaan
berdasarkan sistem dinamik. Sedangkan tahap koreksi (measurement update) dila-
kukan dengan cara memprediksi terhadap data-data pengukuran untuk memperbaiki
hasil estimasi (Wicaksono , 2010).
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Sebelum proses estimasi, dilakukan proses linierisasi terlebih dahulu pada
sistem tak linier. Proses linierisasi dilakukan dengan mendefinisikan sebagai berikut
:
A = [Ai,j] = [
fi
xj
(x̂k, uk)]
H = [Hi,j] = [
Hi
xj
(x̂∗k+1)]
Sehingga dapat dinotasikan berdasarkan algortitma extended kalman filter sebagai
berikut :
x̂∗k+1 = f(x̂k, uk)
ẑ∗k+1 = H(x̂
∗
k+1)
Matriks Jacobi dari metode ini adalah A dan H . matriks tersebut diperoleh
dari turunan dari f dan H terhadap arah x. Dengan adanya matriks Jacobi tersebut,
maka metode ini disebut algoritma extended kalman filter (Welch , 2006).
Metode extended kalman filter yang digunakan yaitu algoritma extended
kalman filter waktu diskrit (Discrete-time Extended Kalman Filter). Oleh karena
itu, model Hidrodinamika pada kapal didiskritisasi dengan menggunakan metode
Beda Hingga Maju karena diprediksi satu langkah ke depan. Algoritma extended
kalman filter ditunjukkan pada Tabel 2.3
Tabel 2.3 Algoritma Extended Kalman Filter (EKF)
Model sistem dan model pengukuran
xk+1 = f(xk, uk) + wk
zk = Hk(xk) + vk
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x0 ∼ N(x, Px0), wk ∼ N(0, Qk), dan vk ∼ N(0, Rk)
Inisialisasi
P0 = Px0 dan x̂0 = x0
Tahap time update
- Kovariansi error:
Pk+1 = APk + PkA
T +Qk
- Estimasi:
x̂k = f(x̂k, uk)
Tahap measurement update
- Kalman Gain:
Kk+1 = Pk+1H
T [HPk+1H
T +Rk+1]
−1
- Kovariansi error:
Pk+1 = [I −Kk+1H]P k+1
- Estimasi:
x̂k+1 = x̂k+1 +Kk+1(zk+1 −Hx̂k+1)
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keterangan :
xk+1 = variabel keadaan pada waktu ke k+1
uk = variabel input sistem
Wk = noise sistem dengan mean wk = 0 dan varian Qk
xk = variabel keadaan sistem pada saat k
zk = vektor pengukuran pada waktu k+1
hk = matriks koefisien pengukuran
vk = noise pengukuran dengan mean vk = 0 dan varian Rk
Qk = matriks kovarian error noise sistem pada waktu k
Rk = matriks kovarian error noise pengukuran pada waktu k
x̂k+1 = estimasi variabel keadaanpada waktu k+1 sesudah pengukuran
Tabel 2.3 ditunjukkan algoritma EKF yang terdiri dari empat bagian, dian-
taranya model pengukuran, model sistem, tahap prediksi, dan tahap koreksi. bagian
pertama dan kedua memberikan suatu model sistem dan model pengukuran dan ni-
lai awal (inisialisasi), selanjutnya bagian ketiga adalah tahap prediksi dan bagian
keempat adalah tahap koreksi (Wicaksono , 2010).
2.9. Metode Beda Hingga
Metode beda hingga seringkali menggunakan deret Taylor untuk mempre-
diksi atau menghitung nilai sebuah fungsi di sebuah lokasi jika nilai fungsi tersebut
di lokasi yang berdekatan telah diketahui.dalam hal ini akan diubah daerah variabel
bebas menjadi grid yang berhingga, sehingga semakin banyak grid yang diingink-
an akan berpengaruh pada hasil yang diperoleh. Dengan kata lain, bagus tidak nya
sebuah hasil tergantung dengan banyak grid yang diinginkan. Metode beda hingga
juga dibagi mejadi 3 yaitu metode beda hingga maju, beda hingga mundur dan beda
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hingga pusat. Terdapat penurunan rumus dari masing-masing metode beda hingga
dengan menggunakan deret taylor.
1. Metode beda hingga maju
Deret taylor:
u(x+ h) = u(x) + h
∂
∂x
u(x) +
h2
2!
∂2
∂x2
u(x) + · · ·+ h
n−1
(n− 1)!∂n−1u(x) +O(h
n)
dengan meringkas O(h2) pada persamaan deret taylor beda hingga maju, dipe-
roleh :
u(x+ h) = u(x) + h
∂
∂x
u(x) +O(h2) (2.1)
sehingga :
u(x+ h)− u(x)−O(h2) = h ∂
∂x
u(x)
u(x+ h)− u(x)−O(h2)
h
=
∂
∂x
u(x)
(2.2)
u(x+ h)− u(x)
h
−O(h) = ∂
∂x
u(x) (2.3)
dengan mengabaikan bentuk O(h2) sebagai bentuk error, maka didapat:
∂
∂x
u(x) =
u(x+ h)− u(x)
h
(2.4)
∂u
∂x
=
u(x+ h)− u(x)
h
(2.5)
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dan jika notasi beda hingga diubah u(x = ih) dan h = 4x, maka:
∂u
∂x
=
u(ih+ h)− u(ih)
4x (2.6)
∂u
∂x
=
u((i+ 1)h)
4x −
u(ih)
4x (2.7)
∂u
∂x
=
u(i+1) − u(i)
4x (2.8)
2. Metode beda hingga mundur
Deret taylor:
u(x− h) = u(x)− h ∂
∂x
u(x) +
h2
2!
∂2
∂x2
u(x)− · · ·+ h
n−1
(n− 1)!∂n−1u(x)−O(h
n)
dengan meringkas O(h3) pada persamaan deret taylor beda hingga mundur, di-
peroleh :
u(x− h) = u(x)− h ∂
∂x
u(x)−O(h3) (2.9)
sehingga :
u(x− h)− u(x) +O(h2) = −h ∂
∂x
u(x) (2.10)
u(x− h)− u(x) +O(h2)
−h =
∂
∂x
u(x) (2.11)
−u(x− h) + u(x)
h
+O(h2) =
∂
∂x
u(x) (2.12)
dengan mengabaikan bentuk O(h2) sebagai bentuk error, maka diperoleh:
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∂
∂x
u(x) =
−u(x− h) + u(x)
h
(2.13)
∂u
∂x
=
−u(x− h) + u(x)
h
(2.14)
dan jika notasi beda hingga diubah u(x = ih) dan h = 4x, maka:
∂u
∂x
=
u(x)− u(x− h)
h
(2.15)
∂u
∂x
=
u(ih)− u(ih− h)
4x (2.16)
∂u
∂x
=
u(ih)− u((i− 1)h)
4x (2.17)
∂u
∂x
=
u(i) − u(i−1)
4x (2.18)
3. Metode Beda Hingga Pusat
Pada metode beda hingga pusat ini menggunakan persamaan (2.8) dan (2.18).
Dari kedua persamaan tersebut akan dieliminasi sehingga didapatkan persamaan
deret taylor beda hingga pusat
u(x+ h) = u(x) + h
∂
∂x
u(x) +
h2
2!
∂2
∂x2
u(x) + · · ·+ h
n−1
(n− 1)!∂n−1u(x) +O(h
n)
u(x− h) = u(x)− h ∂
∂x
u(x) +
h2
2!
∂2
∂x2
u(x)− · · ·+ h
n−1
(n− 1)!∂n−1u(x)−O(h
n)
u(x+ h)− u(x− h) = 2h ∂
∂x
u(x) +O(h5)
−
u(x+ h)− u(x− h)−O(h5) = 2h ∂
∂x
u(x)
u(x+ h)− u(x− h)−O(h5)
2h
=
∂
∂x
u(x)
Dengan mengabaikan O(h5) sebagai error, maka:
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u(x+ h)− u(x− h)
2h
=
∂
∂x
u(x) (2.19)
u(x+ h)− u(x− h)
2h
=
∂u
∂x
(2.20)
Dan jika notasi beda hingga diubah u(x = ih) dan h = 4x, maka:
u(x+ h)− u(x− h)
2h
=
∂u
∂x
(2.21)
u(ih+ h)− u(ih− h)
24 x =
∂u
∂x
(2.22)
u((i+ 1)h)− u((i− 1)h)
24 x =
∂u
∂x
(2.23)
u(i+1) − u(i−1)
24 x =
∂u
∂x
(2.24)
2.10. Norm Matriks Kovariansi Error
Dalam menghitung estimasi, terdapat norm kovariansi error yang digunak-
an untuk menghitung error hasil estimasi. Norm matriks pada himpunan S yang
memuat matriks-matriks berukuran nxn, yaitu dituliskan dengan notasi‖‖ atau bia-
sanya sering disebut panjang/besar yang merupakan fungsi bernilai real dan positif
(Purnomo , 2008).
Norm matriks didefinisikan sebagai:
‖ x ‖=
√
Σni=1Σ
n
j=1a
2
ij
Kovarian dari kedua variabel acak x1 dan x2 didefinisikan sebagai:
cov(x1, x2) = E[(x1 − x̂1)(x2 − x̂2)]
sedangkan kovarian dari vektor kolom x = [x1 · · · xn]T didefiniskan sebagai:
cov(x1, x2) = E[(x− x̂)(x− x̂)T ]
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Matriks kovariansi error berhubungan dengan error dari masing-masing va-
riabel. Kovariansi error didefinisikan sebagai P ak , sehingga norm kovariansi error
dapat dituliskan sebagai ‖P ak ‖. Nilai dari ‖P ak ‖ sangat mempengaruhi hasil esti-
masi(Kleeman , 2007). Semakin besar nilai dari error tersebut maka semakin besar
korelasi antara error variabelnya maka error yang dihasilkan akan semakin besar
juga sehingga hasil estimasinya semakin jauh dari realnya, dan begitu pula sebalik-
nya. Nilai error yang baik yaitu ≤ 0, 5, sehingga hasil estimasi semakin mendekati
nilai realnya (Veerasamy , 2011). Error yang digunakan adalah Root Mean Square
Error (RMSE) yaitu :
RMSE =
√
Σni=1(Yi−(̂Yi)2
n
dengan :
Yi = data sebenarnya
Ŷi = data hasil estimasi
n = jumlah data
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BAB III
METODE PENELITIAN
3.1. Tempat dan Waktu
Penelitian ini dilakukan di PT. PJB UP Gresik yang beralamat di jalan Harun
Tohir No. 1 Desa Sidorukun, Kecamatan Gresik, Kabupaten Gresik, Provinsi Jawa
Timur.
3.2. Objek penelitian
Objek penelitian pada laporan ini adalah ketinggian air dan temperatur uap
untuk menentukan hasil estimasi yang baik.
3.3. Jenis dan sumber data
Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang
diperoleh dari PT. PJB UP Gresik. Pada penelitian ini dilakukan pada salah satu
alat Pembangkit Listrik Tenaga Uap (PLTU) yaitu Steam Drum Boiler unit 4 yang
diambil per 2 jam di bulan Oktober 2018.
3.4. Variabel Penelitian
Variabel dalam penelitian ini adalah luas steam drum (m2), tekanan air yang
masuk (kg/jam), tekanan air yang keluar (Kg/jam), temperatur uap (K), tempera-
tur air yang masuk (K), tekanan uap (Kg/jam), ketinggian air (m), massa jenis air
(Kg/m3), kapasitas panas dalam steam drum (J/Kg K), control valve tekanan air
(m) dan koefisien control valve tekanan air (m(3/2)/jam).
30
     digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
31
3.5. Tahapan Penelitian
Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian
3.5.1. Studi literatur
Pada tahap pertama ini akan dimulai dari memahami konsep pada steam
drum boiler terutama pada komponen ketinggian air dan temperatur uapnya. Se-
lanjutnya mencari model steam drum boiler, memahami konsep Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dan Extended Kalman Filter (EKF) sebagai perbandingan metode da-
lam mengestimasi. Selanjutnya menghitung tingkat kesalahan dari setiap variabel
menggunakan RMSE.
3.5.2. Pemodelan steam drum boiler
Pemodelan Steam Drum Boiler pada masing-masing parameter ditunjukkan
oleh persamaan 2.3 dan 2.4
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3.5.3. Metode beda hingga
Pada penulisan ini akan digunakan metode beda hingga maju pada persa-
maan (2.8). Kemudian model steam drum pada ketinggian air dan temperatur uap
disubsitusikan ke persamaan beda hingga maju sehingga telah masuk pada tahap
Ensamble Kalman Filter (EnKF) dan Extended Kalman Filter (EKF)
3.5.4. Ensemble Kalman Filter
Gambar 3.2 Diagram Alur Ensemble Kalman Filter (EnKF)
Adapun tahap-tahap dari metode Ensamble Kalman Filter (EnKF) yaitu :
1. Menentukan model sistem dan model pengukuran
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xk+1 = f(xk, uk) + wk
zk = Hxk + vk
wk ∼ N(0, Qk) dan vk ∼ N(0, Rk)
2. Estimasi posisi ketinggian air dan temperatur uap dengan EnkF
- Bangkitkan N ensemble sesuai dengan tebakan awal {x0̂}
xk,1, xk,2, xk,3, · · · ,xk,N - Tentukan nilai awal:
x̂k = x̂
∗
k =
1
N
∑N
i=1x0,i
3. Tahap time update (tahap prediksi)
Pada tahap ini posisi ketinggian air dan temperatur uap akan diprediksi dengan
menghitung nilai estimasi dan kovariansi error pada xk+1.
x̂k,i = f(x̂k−1, uk−1) + wk,i (bentukawal)
dengan
wk ∼ N(0, Qk)
Estimasi:
x̂k =
1
N
∑N
i=1x̂k,i
Kovariansi error:
Pk =
1
N−1
∑N
i=1(x̂k,i − x̂k)(x̂k,i − x̂k)T
4. Tahap measurement update (tahap koreksi)
Pada tahap ini ketinggian air dan temperatur uap akan dikoreksi dengan meng-
hitung nilai kalman gain pada xk+1 ,nilai estimasi dan nilai kovariansi error nya
zk,i = zk + vk,i
dengan :
vk,i ∼ N0, Rk
Kalman gain:
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Kk = PkH
T (HPkH
T +Rk)
−1
Estimasi:
x̂k,i) = x̂k,i +Kk(zk,i −Hx̂k,i)
x̂k =
1
N
∑N
i=1x̂k,i
Kovariansi error:
Pk = [I −KkH]Pk
5. Selanjutnya akan dicocokan hasil estimasi dan kovarian error pada tahap time
update dan tahap measurement update dengan ketinggian air dan temperatur uap
pada xk+1. Hasil perhitngan dapat dikatakan baik apabila nilai error nya semakin
kecil. Tahap ini akan dibantu dengan menggunakan alat bantu pemrograman.
6. Maka akan didapat hasil estimasi pada ketinggian air dan temperatur uap pada
masing-masing metode tersebut.
3.5.5. Extended Kalman Filter
Gambar 3.3 Diagram Alur Extended Kalman Filter (EKF)
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Adapun tahap-tahap algoritma Extended Kalman Filter (EKF) yaitu :
a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
xk+1 = f(xk, uk) + wk
zk = Hk(xk) + vk
b. Diskritisasi model
metode extended kalman filter yang digunakan yaitu algoritma extended kalm-
an filter waktu diskrit. Oleh karena itu, model steam drum boiler didiskritisasi
dengan menggunakan metode beda hingga maju.
c. Linierisasi
Model matematika steam drum boiler merupakan model non linier sehingga di-
lakukan linierasasi dengan menggunakan metode Jacobi.
A = [
∂f i
∂xj
(x̂k, uk)]
d. Tahap prediksi
Pada tahap ini akan dihitung kovarian error dan estimasi pada model sistem
- Kovariansi error:
Pk + 1 = APk + PkA
T +Qk
- Estimasi:
x̂k = f(x̂k, uk)
e. Tahap koreksi
Pada tahap ini akan menghitung kalman Gain, kovarian error pada model pengu-
kuran kemudian diperoleh hasil estimasi. Model pengukuran diambil dari data
yang diperoleh dari PT. PJB UP Gresik PLTU unit 3. Pada tahap ini perhitungan
dikatakan bagus jika nilai kovariansi errornya semakin kecil juga
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Kalman Gain:
Kk+1 = Pk+1H
T [HkPk+1H
T +Rpk+1]
−1
Kovariansi error:
Pk+1 = [I −KkH]Pk+1
Estimasi:
x̂k+1 = x̂k+1 +Kk+1(zk+1 − hx̂k+1)
3.5.6. Analisa dan Pembahasan
Analisa dan hasil simulasi yang telah diperoleh dari tahap sebelumnya. Ana-
lisa akan tertuju pada gangguan dari ketinggian air dan gangguan dari temperatur
uap. Kemudian akan dianalisis berdasarkan tingkat kesalahan yang diperoleh dari
masing masing variabel tersebut.
3.5.7. Kesimpulan dan Saran
Pada tahap terakhir ini akan ditarik kesimpulan dari hasil analisa sebelumnya
dan akan memberikan saran untuk penelitian kedepannya agar dapat meningkatkan
akurasi model. Berikut ini adalah diagram proses penelitian yang akan dilakukan.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Deskripsi Data
Pada penelitian ini menggunakan data dari bidang pendataan di PT. PJB UP
Gresik bagian PLTU unit 4, seperti data temperatur uap, tekanan uap, tekanan air,
temperatur air, ketinggian air, control valve, tekanan air, koefisien control valve
tekanan air, kapasitas panas dan luas boiler. Data yang digunakan sebanyak 266
data yang diamati setiap 2 jam pada tahun 2018. Data tersebut terdapat di bagian
Rendal OP PT. PJB UP Gresik unit 4. Berikut ini adalah sampel dari data yang
digunakan:
Gambar 4.1 Deskripsi data
37
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4.2. Pre-Processing
Pada tahap ini data akan diolah dengan menghitung nilai variansi variabel
ketinggian air dan variabel temperatur uap. Untuk menghitung nilai variansi, maka
harus dihitung nilai textitmean dan standart deviasi dari masing-masing variabel
tersebut. Dari hasil perhitungan sebanyak 266 data, didapatkan nilai variansi pada
ketinggian air sebesar 26, 20707609 dan nilai variansi pada temperatur uap sebesar
1, 4617103. Nilai variansi dari masing-masing variabel tersebut akan digunakan
pada implementasi metode Ensemble Kalman Filter dan metode Extended Kalman
Filter.
4.3. Pemodelan Steam Drum Boiler
1. Model matematika ketinggian air pada steam drum boiler
A
∂h
∂t
= Fin − Fout (4.1)
dengan :
Fout = kw
√
h (4.2)
A
∂h
∂t
= Fin − kw
√
h (4.3)
2. Model matematika temperatur uap pada steam drum boiler
Ah
∂T
∂t
= Fin(Tin − T ) + Q
ρCp
(4.4)
(Teguh , 2011)
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4.4. Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) dan Metode Extended Kalman
Filter (EKF)
4.4.1. Diskritisasi Model
Algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF) hanya bisa digunakan pada sis-
tem diskrit, oleh karena itu model pada ketinggian air dan temperatur uap pada
persamaan (4.3) dan (4.4) harus didiskritisasikan terlebih dahulu dengan menggu-
nakan metode beda hingga pada persamaan (2.8) dan (2.18), sehingga:
Rumus umum metode beda hingga maju pada Persamaan (4.5):
∂u
∂x
=
u(i+1) − u(i)
4x
Maka dapat ditulis menjadi:
∂h
∂t
=
h(k+1) − h(k)
4t (4.5)
Sehingga dapat berlaku juga pada variabel ketinggian air:
∂h
∂t
=
h(k+1) − h(k)
4t
dan juga berlaku pada variabel temperatur uap:
∂T
∂t
=
T(k+1) − T(k)
4t (4.6)
Dengan t = k4t dan k = 0, 1, 2, · · ·
Jika h adalah ketinggian air pada saat k 4 t maka dengan cara yang sama
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juga akan berlaku pada temperatur uap sehingga diperoleh:
h = hk;T = Tk
Perubahan pada variabel state terhadap waktu akan diaproksimasikan de-
ngan metode beda hingga maju pada variabel ketinggian air sehingga diperoleh per-
samaan (4.9)
∂h
∂t
=
h(k+1) − h(k)
4t (4.7)
∂h
∂t
=
h(k+1)
4t −
h(k)
4t (4.8)
∂h
∂t
=
1
4t(hk+1 − hk) (4.9)
Dengan memperhatikan model steam drum boiler pada ketinggian air per-
samaan (4.3), maka persamaan metode beda hingga pada ketinggian air pada per-
samaan (4.9) akan disubsitusikan ke dalam persamaan (4.3). Pada tahap ini akan
dipisahkan variabel yang memuat indeks (k + 1) sebelah kiri dan yang memuat in-
deks k sebelah kanan. Maka akan diperoleh persamaan
A
∂h
∂t
= Fin − kw
√
hk (4.10)
A(
1
4t(hk+1 − hk)) = Fin − kw
√
hk (4.11)
hk+1 − hk
4t =
Fin
A
− kw
√
hk
A
(4.12)
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hk+1 − hk = Fin − kw
√
hk
A
4 t (4.13)
hk+1 =
Fin − kw
√
hk
A
4 t+ hk (4.14)
Perubahan pada variabel state terhadap waktu akan diaproksimasikan de-
ngan metode beda hingga maju pada variabel temperatur uap sehingga diperoleh
persamaan (4.17)
∂T
∂t
=
T(k+1) − T(k)
4t (4.15)
∂T
∂t
=
T(k+1)
4t −
T(k)
4t (4.16)
∂T
∂t
=
1
4t(Tk+1 − Tk) (4.17)
Dengan memperhatikan model steam drum boiler pada temperatur uap per-
samaan (4.4), maka persamaan metode beda hingga pada temperatur uap pada per-
samaan (4.17) akan disubsitusikan ke dalam persamaan (4.4). Pada tahap ini akan
dipisahkan variabel yang memuat indeks (k + 1) sebelah kiri dan yang memuat in-
deks k sebelah kanan. Maka akan diperoleh persamaan
Ah
∂T
∂t
= FinTin − Tk + Q
ρCp
(4.18)
Ah(
1
4t(Tk+1 − Tk)) = Fin(Tin − Tk) +
Q
ρCp
(4.19)
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Tk+1 − Tk
4t =
Fin(Tin − Tk)
Ah
+
Q
AhρCp
(4.20)
Tk+1 − Tk = Fin(Tin − Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
(4.21)
Tk+1 =
Fin(Tin − Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ Tk (4.22)
Sehingga dari persamaan (4.14) dan (4.22) dapat ditulis menjadi:
 hk+1
Tk+1
 =
 Fin−kw
√
hk
A
4 t+ hk
Fin(Tin−Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
Ah
ρCp + Tk
 (4.23)
Model diskrit diatas dapat dinotasikan ke dalam bentuk nonlinier pada per-
samaan (4.24)
xk+1 = f(xk, uk) (4.24)
Dengan demikian dapat ditulis untuk k = 0
hk+1 =
Fin − kw
√
hk
A
4 t+ hk
h0+1 =
Fin − kw
√
h0
A
4 t+ h0 (4.25)
h1 =
Fin − kw
√
h0
A
4 t+ h0 (4.26)
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Begitu juga berlaku pada temperatur uap:
Tk+1 =
Fin(Tin − Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ Tk
T0+1 =
Fin(Tin − T0)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T0 (4.27)
T1 =
Fin(Tin − T0)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T0 (4.28)
Sehingga diperoleh:
 h1
T1
 =
 Fin−kw
√
h0
A
4 t+ h0
Fin(Tin−T0)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T0
 (4.29)
Untuk k=1
hk+1 =
Fin − kw
√
hk
A
4 t+ hk
h1+1 =
Fin − kw
√
h1
A
4 t+ h1 (4.30)
h2 =
Fin − kw
√
h1
A
4 t+ h1 (4.31)
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Begitu juga berlaku pada temperatur uap:
Tk+1 =
Fin(Tin − Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ Tk
T1+1 =
Fin(Tin − T1)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T1 (4.32)
T2 =
Fin(Tin − T1)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T1 (4.33)
Sehingga diperoleh:
 h2
T2
 =
 Fin−kw
√
h1
A
4 t+ h1
Fin(Tin−T1)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T1
 (4.34)
Untuk k=2
hk+1 =
Fin − kw
√
hk
A
4 t+ hk
h2+1 =
Fin − kw
√
h2
A
4 t+ h2 (4.35)
h3 =
Fin − kw
√
h2
A
4 t+ h2 (4.36)
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Begitu juga berlaku pada temperatur uap:
Tk+1 =
Fin(Tin − Tk)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ Tk
T2+1 =
Fin(Tin − T2)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T2 (4.37)
T3 =
Fin(Tin − T2)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T2 (4.38)
Sehingga diperoleh:
 h3
T3
 =
 Fin−kw
√
h2
A
4 t+ h2
Fin(Tin−T2)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ T2
 (4.39)
Dan seterusnya hingga k = m, dengan m adalah banyaknya jumlah iterasi
yang diinginkan. Oleh karena itu, dapat dituliskan sebagai berikut:
 hm+1
Tm+1
 =
 Fin−kw
√
hm
A
4 t+ hm
Fin(Tin−Tm)
Ah
4 t+ Q4 t
AhρCp
+ Tm
 (4.40)
Jika ditulis secara lengkap untuk k = 1, 2, 3, ..., n, sehingga pada persamaan
(4.40) secara umum dapat dituliskan ke dalam bentuk fungsi nonlinier pada persa-
maan (4.24)
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4.4.2. Penambahan Faktor Stokastik
Pada persamaan (4.27) dan (4.33) masih dalam bentuk model determinis-
tik. Oleh karena itu, harus ditambahkan faktor stokastik dalam bentuk noise pada
masing-masing persamaan. Sehingga diperoleh:
xk+1 = f(xk, uk) + wk
Zk = Hxk + vk
Dengan f(xk, uk) merupakan fungsi nonlinier
Noise sistem wk dan noise pengukuran vk dalam hal ini dibangkitkan me-
lalui alat bantu pemrograman dan biasanya berdistribusi normal serta mempunyai
rata-rata adalah nol. Secara umum variabel noise sistem dinyatakan dengan Qk
dan variansi noise pengukuran dinyatakan dengan Rk yang keduanya bergantung
dengan waktu.
Namun, dalam hal ini variansi kedua noise tersebut diasumsikan konstan, di-
karenakan memiliki nilai variansi dari masing-masing varibel dari data dan jumlah
data yang sama. Matriks variansi noise sistem berbentuk bujursangkar dan berukur-
an sesuai dengan ukuran kovariansi error dari estimasi. Sedangkan matriks variansi
noise pengukuran berbentuk bujursangkar tetapi berukuran sesuai dengan jumlah
baris matriks observasi H yang dipilih. Selanjutnya metode Ensemble Kalman FIl-
ter (EnKF) dapat diterapkan pada model stokastik dengan menambahkan beberapa
kondisi awal yang diperlukan.
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4.4.3. Implementasi Metode EnKF
Sebelum menggunakan metode EKR, hal yang harus dilakukan yaitu men-
definisikan matriks x, yaitu:
x =
[
h T
]
Kemudian akan definisikan nilai awal untuk masing-masing variabel yaitu
ketinggian air dimisalkan dengan (ho) dan temperatur uap dimisalkan dengan (To).
Hal ini dapat ditulis:
x =
[
ho To
]
1. Pemodelan sistem dan model pengukuran
Model Sistem
xk+1 = f(xk, uk) + wk
 hk+1
Tk+1
 =
 Fin−kw
√
hk
A
4 t+ hk
Fin(Tin−Tk)
4h 4 t+
Q
4hρCp + Tk
 +wk (4.41)
Dengan wk adalah noise sistem yang berdistribusi normal dengan rata-rata nol
dan varians Q, wk ∼ N(0, Rk).
Model Pengukuran
Jika ketinggian air dan temperatur uap merupakan variabel yang bisa diukur,
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maka digunakan matriks pengukuran H sebagai berikut:
H =
 1 0
0 1

Sehingga diperoleh data pengukuran z sebagai berikut:
zk = Hxk + vk (4.42)
zk =
 1 0
0 1

 hk
Tk
 +vk (4.43)
Dengan vk adalah noise sistem yang berdistribusi normal dengan mean nol dan
varian R, vk ∼ N(0, Rk).
2. Inisialisasi
Inisialisasi pada EnKF terlebih dahulu harus dilakukan pembangkitan beberapa
ensemble untuk masing-masing state dengan memberikan noise sistem.
xk,i =
 h0
T0
 +
 w1,i
w2,i
 (4.44)
Dengan i = 1, 2, 3, · · · , Nε
Kemudian dari nilai xk,1 hingga xk,Nε akan dikumpulkan sehingga didapatkan
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matriks kolom berukuran (2× 1)
Dan jika hal tersebut dilakukan juga pada sejumlah ensemble maka didapatkan
sebuah matriks berukuran (2×N)
[
xk,1, xk,2, xk,3, · · · ,xk,Nε
]
dengan k = 0, 1, 2, 3, · · · , n
 h0,1 + w1h0,2 + w1h0,3 + w1 · · ·h0,N + w1
T0,1 + w2T0,2 + w2T0,3 + w2 · · ·T0,N + w2

Selanjutnya menghitung nilai mean setiap state dari pembangkit ensemble
x̂0 = x̂
∗
0
=
1
Nε
Nε∑
i=1
x0,i
=
1
Nε
Nε∑
i=1
x0,i
=
h0,1 + w1h0,2 + w1h0,3 + w1 · · ·h0,N + w1
T0,1 + w2T0,2 + w2T0,3 + w2 · · ·T0,N + w2

=
ĥ0
T̂0

Sehingga didapatkan matriks berukuran (2x1). nilai x̂k akan digunakan pada ta-
hap selanjutnya, yaitu tahap prediksi.
3. Tahap Prediksi
Tahap prediksi pada EnKF mula-mula dihitung nilai prediksinya dengan meng-
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unakan nilai dari x̂k pada persamaan (4.40) yang kemudian ditambahkan dengan
noise sistem wk.
x̂k,i = f(x̂k−1, uk−1) + wk,i
=
ĥk−1
T̂k−1
+
w1,i
w2,i

Identik dengan langkah sebelumnya, nilai x̂k,i hingga x̂k,Nξ yang masing-masing
berupa matriks kolom berukuran (2x1) yang akan dikumpulkan sehingga beru-
kuran (2xN).
Menghitung Nilai Estimasi Pada Tahap Prediksi
Pada tahap ini akan dihitung nilai estimasi dengan menggunakan nilai mean dari
setiap state dan diperoleh Persamaan (4.45)
x̂k =
1
Nε
Nε∑
i=1
x̂k,i (4.45)
Kemudian dicari nilai error estimasi dengan cara menghitung selisih antara nilai
prediksi dengan rata-rata estimasi. Jika nilai error ini dilambangkan dengan E,
maka didapatkan pada Persamaan (4.46)
E = x̂k,i − x̂k (4.46)
Menghitung Nilai Kovarian Error Pada Tahap Prediksi
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Pk pada tahap ini disebut kovarian error. Nilai tersebut didapatkan dengan
mengalikan nilai E dengan ET dan kemudian dihitung nilai rata-ratanya
Pk =
1
Nε − 1
Nε∑
i=1
EET
=
1
Nε − 1
Nε∑
i=1
(x̂k,i − x̂k)(x̂k,i − x̂k)T
4. Tahap Koreksi
Pada tahap ini dihitung data pengukuran zk,i yang merupakan duplikat dari data
pengukuran pada sistem real yaitu zk ditambah noise pengukuran. Secara seder-
hana dapat dituliskan pada persamaan (4.64)
zk,i = zk + vk,i
Selanjutnya akan menghitung kalman gain
Kk = PkH
T (HPkH
T +Rk)
−1
Dengan :
Pk = kovarian error pada tahap prediksi
H = matriks pengukuran
Rk = kovarian pada noise pengukuran
Selanjutnya akan dihitung nilai estimasi pada tahap koreksi
x̂k,i = x̂k,i +Kk(zk,i −Hx̂k,i)
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Dengan :
x̂k,i = nilai estimasi pada tahap prediksi
Kk = kalman gain
zk,i = pengukuran pada tahap koreksi
H = matriks pengukuran
Setelah didapatkan nilai estimasi pada tahap kodeksi, selanjutnya akan dihitung
rata-rata estimasi koreksi
x̂k =
1
Nε
Nε∑
i=1
x̂k,i
Nilai tersebut akan digunakan untuk membandingkan hasil estimasi dari metode
EnKF dengan nilai sebenarnya. Untuk menghitung kovariansi error pada tahap
koreksi (Pk)
Pk = [I −KkH]Pk
4.5. Simulasi dan Pembahasan Metode EnKF
Simulasi pada tahap ini dilakukan dengan menerapkan metode Ensemble
Kalman Filter pada model steam drum boiler terhadap variabel ketinggian air dan
temperatur uap.
Pada penelitian ini akan dilakukan dengan beberapa simulasi percobaan pa-
da kondisi nilai yang telah ditentukan. Nilai 4t yang digunakan adalah 0, 01. Ke-
mudian simulasi akan dikombinasikan dengan banyak ensemble dan iterasi. Ba-
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nyaknya ensemble atau N yang akan digunakan yaitu sebanyak 50, 100, 150, 200
dan untuk iterasi akan dilakukan sebanyak 100, 200, 300, 400 percobaan.
Dalam simulasi ini akan digunakan beberapa data yang terkait seperti data
luas steam drum boiler (m2), koefisien control valve (m3/2/jam), control valve
(m), tekanan air masuk (Kg/H), temperatur air (K), kapasitas panas (J/KgK),
tekanan uap (Kg/jam), massa jenis air (Kg/m3), ketinggian air (m) Temperatur
Uap (K), nilai variansi ketinggsin sir dan nilai variansi temperatur uap. Pada simu-
lasi ini, ketinggian air sebesar 14 meter dan temperatur uap sebesar 813, 15◦K yang
merupakan nilai awal steam drum boiler. Error akan dihitung dengan menggunakan
Root Mean Square Error (RMSE)
4.5.1. Ensemble 50 dan Beberapa Iterasi
Tabel 4.1 Error simulasi pada ensemble tetap = 50 dan iterasi berubah
Simulasi Percobaan RMSE
m N Ketinggian Temperatur
50 100 1,8009 0,0041764
50 200 1,953 0,028544
50 300 2,5723 0,007953
50 400 2,4831 0,013939
Berikut akan dipaparkan mengenai grafik dari hasil simulasi pada gambar
4.2 - 4.9
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Gambar 4.2 simulasi dengan m = 50 dan N = 100
Gambar 4.3 Perbesaran simulasi dengan m = 50 dan N = 100
Pada Gambar 4.2 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 50 dan iterasi percobaan sebanyak 100 kali yang membandingk-
an hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan
metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada va-
riabel ketinggian air sebesar 1,8009 dan pada temperatur uap sebesar 0,0041764.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.2 dan 4.3 ditunjukkan bahwa variabel tempera-
tur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan nilai RMSE pada tempera-
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tur uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih
dari 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.3 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.4 simulasi dengan m = 50 dan N = 200
Gambar 4.5 Perbesaran simulasi dengan m = 50 dan N = 200
Pada Gambar 4.4 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 50 dan iterasi percobaan sebanyak 200 kali yang membandingk-
an hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan
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metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada varia-
bel ketinggian air sebesar 1,953 dan pada temperatur uap sebesar 0,028544. Tingkat
akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasarkan
hasil simulasi pada gambar 4.4 dan 4.5 ditunjukkan bahwa variabel temperatur uap
memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur uap lebih
kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih dari 0,5,
sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.5 menampilkan grafik hasil
simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real dan
keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.6 simulasi dengan m = 50 dan N = 300
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Gambar 4.7 Perbesaran simulasi dengan m = 50 dan N = 300
Pada Gambar 4.6 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 50 dan iterasi percobaan sebanyak 300 kali yang membandingk-
an hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan
metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada varia-
bel ketinggian air sebesar 2,5723 dan pada temperatur uap sebesar 0,007953. Ting-
kat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasark-
an hasil simulasi pada gambar 4.6 dan 4.7 ditunjukkan bahwa variabel temperatur
uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan niali RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih
dari 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.7 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
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Gambar 4.8 simulasi dengan m = 50 dan N = 400
Gambar 4.9 Perbesaran simulasi dengan m = 50 dan N = 400
Pada Gambar 4.8 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 50 dan iterasi percobaan sebanyak 400 kali yang membandingk-
an hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan
metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada va-
riabel ketinggian air sebesar 2,4831 dan pada temperatur uap sebesar 0,013939.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.8 dan 4.9 ditunjukkan bahwa variabel tempe-
ratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
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uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih
dari 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.9 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Dari Tabel 4.1 dan Gambar 4.2 - 4.9 dapat dianalisis bahwa dengan mem-
bangkitkan beberapa ensemble yang dilakukan selama bebetapa iterasi yang dii-
nginkan diperoleh hasil yang berbeda-beda. Hasil yang berbeda ini dipengaruhi
oleh beberapa faktor seperti parameter dari data dan pembangkitan bilangan acak
yang dimunculkan dengan bantuan alat hitung. Dengan menggunakan ensemble
sebanyak 50 dan percobaan iterasi yang berbeda-beda, didapatkan bahwa pada en-
semble sebanyak 50 dan iterasi sebanyak 100 kali merupakan hasil yang paling
bagus dikarenakan error rata-rata lebih kecil dibandingkan dengan yang lainnya.
Tetapi jika dilihat dari error setiap varibel menunjukkan hasil yang tidak bagus pa-
da variabel ketinggian dikarenakan memiliki error lebih besar dari 0,5. Sedangkan
pada variabel temperatur sudah menunjukkan hasil yang bagus dikarenakan memi-
liki error lebih kecil dari 0,5.
4.5.2. Ensemble 100 dan Beberapa Iterasi
Tabel 4.2 Error simulasi pada ensemble tetap = 100 dan iterasi berubah
Simulasi Percobaan RMSE
m N Ketinggian Temperatur
100 100 2,6412 0,0070741
100 200 2,2394 0,013199
100 300 7,9022 0,024841
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100 400 3,4384 0,013481
Berikut akan dipaparkan mengenai grafik dari hasil simulasi pada gambar
4.10 - 4.11
Gambar 4.10 simulasi dengan m = 100 dan N = 100
Gambar 4.11 Perbesaran simulasi dengan m = 100 dan N = 100
Pada Gambar 4.10 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 100 dan iterasi percobaan sebanyak 100 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
     digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
61
variabel ketinggian air sebesar 2,6412 dan pada temperatur uap sebesar 0,0070741.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.10 dan 4.11 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.11 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.12 simulasi dengan m = 100 dan N = 200
Gambar 4.13 Perbesaran simulasi dengan m = 100 dan N = 200
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Pada Gambar 4.12 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 100 dan iterasi percobaan sebanyak 200 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 2,2394 dan pada temperatur uap sebesar 0,013199.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.12 dan 4.13 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada variabel ketinggian memiliki RMSE yang
lebih dari 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.13 menampilkan
grafik hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara kea-
daan real dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.14 simulasi dengan m = 100 dan N = 300
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Gambar 4.15 Perbesaran simulasi dengan m = 100 dan N = 300
Pada Gambar 4.14 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 100 dan iterasi percobaan sebanyak 300 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 7,9022 dan pada temperatur uap sebesar 0,024841.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.14 dan 4.15 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.15 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
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Gambar 4.16 simulasi dengan m = 100 dan N = 400
Gambar 4.17 Perbesaran simulasi dengan m = 100 dan N = 400
Pada Gambar 4.16 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 100 dan iterasi percobaan sebanyak 400 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 3,4384 dan pada temperatur uap sebesar 0,013481.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.16 dan 4.17 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
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uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.17 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Dari Tabel 4.2 dan Gambar 4.10 - 4.17 dapat dianalis bahwa dengan mem-
bangkitkan beberapa ensemble yang dilakukan selama bebetapa iterasi yang dii-
nginkan diperoleh hasil yang berbeda-beda. Hasil yang berbeda ini dipengaruhi
oleh beberapa faktor seperti parameter dari data dan pembangkitan bilangan acak
yang dimunculkan dengan bantuan alat hitung. Dengan menggunakan ensemble
sebanyak 100 dan percobaan iterasi yang berbeda-beda, didapatkan bahwa pada en-
semble sebanyak 100 dan iterasi sebanyak 200 kali merupakan hasil yang paling
bagus dikarenakan rata rata errornya lebih kecil dibandingkan dengan yang lainnya.
Tetapi jika dilihat dari error setiap varibel menunjukkan hasil yang tidak bagus pada
variabel ketinggian dikarenakan memiliki error lebih besar dari 0,5. Sedangkan pa-
da variabel temperatur sudah menunjukkan hasil yang bagus dikarenakan memiliki
error lebih kecil dari 0,5.
4.5.3. Ensemble 150 dan Beberapa Iterasi
Tabel 4.3 Error simulasi pada ensemble tetap = 150 dan iterasi berubah
Simulasi Percobaan RMSE
m N Ketinggian Temperatur
150 100 0,72276 0,0056398
150 200 6,5886 0,024933
150 300 6,6744 0,0089226
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150 400 4,3099 0,12183
Berikut akan dipaparkan mengenai grafik dari hasil simulasi pada gambar
4.18 - 4.25
Gambar 4.18 simulasi dengan m = 150 dan N = 100
Gambar 4.19 Perbesaran simulasi dengan m = 150 dan N = 100
Pada Gambar 4.18 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 150 dan iterasi percobaan sebanyak 100 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
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variabel ketinggian air sebesar 0,72276 dan pada temperatur uap sebesar 0,0056398.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.18 dan 4.19 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.19 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.20 simulasi dengan m = 150 dan N = 200
Gambar 4.21 Perbesaran simulasi dengan m = 150 dan N = 200
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Pada Gambar 4.20 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 150 dan iterasi percobaan sebanyak 200 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 6,5886 dan pada temperatur uap sebesar 0,024933.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.20 dan 4.21 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.21 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.22 simulasi dengan m = 150 dan N = 300
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Gambar 4.23 Perbesaran simulasi dengan m = 150 dan N = 300
Pada Gambar 4.22 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 150 dan iterasi percobaan sebanyak 300 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 6,6744 dan pada temperatur uap sebesar 0,0089226.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.22 dan 4.23 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.23 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
     digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
70
Gambar 4.24 simulasi dengan m = 150 dan N = 400
Gambar 4.25 Perbesaran simulasi dengan m = 150 dan N = 400
Pada Gambar 4.24 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 150 dan iterasi percobaan sebanyak 400 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 4,3099 dan pada temperatur uap sebesar 0,012183.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.24 dan 4.25 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
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uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.25 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Dari Tabel 4.3 dan Gambar 4.18 - 4.25 dapat dianalis bahwa dengan mem-
bangkitkan beberapa ensemble yang dilakukan selama bebetapa iterasi yang dii-
nginkan diperoleh hasil yang berbeda-beda. Hasil yang berbeda ini dipengaruhi
oleh beberapa faktor seperti parameter dari data dan pembangkitan bilangan acak
yang dimunculkan dengan bantuan alat hitung. Dengan menggunakan ensemble
sebanyak 150 dan percobaan iterasi yang berbeda-beda, didapatkan bahwa pada en-
semble sebanyak 150 dan iterasi sebanyak 100 kali adalah hasil yang paling bagus
dikarenakan rata-rata errornya lebih kecil dibandingkan dengan yang lainnya. Te-
tapi jika dilihat dari error setiap varibel menunjukkan hasil yang tidak bagus pada
variabel ketinggian dikarenakan memiliki error lebih besar dari 0,5. Sedangkan pa-
da variabel temperatur sudah menunjukkan hasil yang bagus dikarenakan memiliki
error lebih kecil dari 0,5.
4.5.4. Ensemble 200 dan Beberapa Iterasi
Tabel 4.4 Error simulasi pada ensemble tetap = 200 dan iterasi berubah
Simulasi Percobaan RMSE
m N Ketinggian Temperatur
200 100 0,8874 0,015128
200 200 1,3197 0,0094312
200 300 4,6012 0,037344
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200 400 7,2169 0,016548
Berikut akan dipaparkan mengenai grafik dari hasil simulasi pada gambar
4.26 - 4.33
Gambar 4.26 simulasi dengan m = 200 dan N = 100
Gambar 4.27 Perbesaran simulasi dengan m = 200 dan N = 100
Pada Gambar 4.26 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 200 dan iterasi percobaan sebanyak 100 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 0,8874 dan pada temperatur uap sebesar 0,015128.
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Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.26 dan 4.27 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.27 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.28 simulasi dengan m = 200 dan N = 200
Gambar 4.29 Perbesaran simulasi dengan m = 200 dan N = 200
Pada Gambar 4.28 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
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ensemble sebanyak 200 dan iterasi percobaan sebanyak 200 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 1,3197 dan pada temperatur uap sebesar 0,0094312.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.28 dan 4.29 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.29 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.30 simulasi dengan m = 200 dan N = 300
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Gambar 4.31 Perbesaran simulasi dengan m = 200 dan N = 300
Pada Gambar 4.30 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 200 dan iterasi percobaan sebanyak 300 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 4,6012 dan pada temperatur uap sebesar 0,037344.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.30 dan 4.31 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.31 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
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Gambar 4.32 simulasi dengan m = 200 dan N = 400
Gambar 4.33 Perbesaran simulasi dengan m = 200 dan N = 400
Pada Gambar 4.32 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
ensemble sebanyak 200 dan iterasi percobaan sebanyak 400 kali yang memban-
dingkan hasil grafik keadaan real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggu-
nakan metode EnKF. Didapatkan tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada
variabel ketinggian air sebesar 7,2169 dan pada temperatur uap sebesar 0,016548.
Tingkat akurasi menggunakan RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berda-
sarkan hasil simulasi pada gambar 4.32 dan 4.33 ditunjukkan bahwa variabel tem-
peratur uap memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan RMSE pada temperatur
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uap lebih kecil dari 0,5. Sedangkan pada ketinggian memiliki RMSE yang lebih da-
ri 0,5, sehingga hasil tersebut kurang baik. Pada Gambar 4.33 menampilkan grafik
hasil simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real
dan keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Dari Tabel 4.4 dan Gambar 4.26 - 4.33 dapat dianalis bahwa dengan mem-
bangkitkan beberapa ensemble yang dilakukan selama bebetapa iterasi yang dii-
nginkan diperoleh hasil yang berbeda-beda. Hasil yang berbeda ini dipengaruhi
oleh beberapa faktor seperti parameter dari data dan pembangkitan bilangan acak
yang dimunculkan dengan bantuan alat hitung. Dengan menggunakan ensemble
sebanyak 200 dan percobaan iterasi yang berbeda-beda, didapatkan bahwa pada en-
semble sebanyak 200 dan iterasi sebanyak 100 kali adalah hasil yang paling bagus
dikarenakan rata-rata errornya lebih kecil dibandingkan dengan yang lainnya. Te-
tapi jika dilihat dari error setiap varibel menunjukkan hasil yang tidak bagus pada
variabel ketinggian dikarenakan memiliki tingkat error lebih besar dari 0,5. Se-
dangkan pada variabel temperatur sudah menunjukkan hasil yang bagus dikarenak-
an memiliki error lebih kecil dari 0,5.
4.5.5. Implementasi Metode EKF
Langkah awal adalah mendefinisikan x, yaitu:
x =
[
h T
]
Kemudian di definisikan nilai awal untuk masing-masing variabel yaitu ke-
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tinggian air (ho) dan temperatur uap (To). Hal ini bisa ditulis:
x =
[
ho To
]
1. Pemodelan sistem dan pengukuran
model sistem
xk+1 = f(xk, uk) + wk
 hk+1
Tk+1
 =
 Fin−kw
√
hk
A
4 t+ hk
Fin(Tin−Tk)
4h 4 t+
Q
4hρCp + Tk
 +wk (4.47)
Dengan wk adalah noise sistem yang berdistribusi normal dengan rata-rata nol
dan varians Q, wk ∼ N(0, Rk).
Model Pengukuran
Ketinggian air dan temperatur uap merupakan variabel yang bisa diukur, maka
digunakan matriks pengukuran H sebagai berikut:
H =
 1 0
0 1

Sehingga diperoleh data pengukuran z sebagai berikut:
zk = Hxk + vk (4.48)
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zk =
 1 0
0 1

 hk
Tk
 +vk (4.49)
Dengan x0 ∼ N(x, Px0), vk adalah noise sistem yang berdistribusi normal de-
ngan mean nol dan varianRk menjadi vk ∼ N(0, Rk) danwk adalah noise sistem
yang berdistribusi normal dengan mean (rata-rata) nol dan varian Qk menjadi
wk ∼ N(0, Qk)
2. Inisialisasi
Pada tahap ini ditentukan dengan nilai awal dari masing-masing variabel pada
saat k=0 di sistem, dengan P0 = Px0 dan x̂0 = x0
3. Tahap Prediksi (Time Update)
Pada tahap ini, terlebih dahulu dihitung matriks Jacobi A dengan melinierisasik-
an sistem dari persamaan 4.51 dengan rumus:
A =
 ∂hk+1∂hk hk+1∂Tk
∂Tk+1
∂hk
∂Tk+1
∂Tk
 (4.50)
dengan :
∂hk+1
∂hk
= Fin−kw
√
hk
A
4 t+ hk
∂hk+1
∂hk
= Fin−kw
√
hk4t
A
+ hk
∂hk+1
∂hk
= Fin
A
− kw
√
hk4t
A
+ hk
∂hk+1
∂hk
= 0− (1/2)kw4t
A
√
hk
+ 1
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hk+1
∂Tk
= 0
∂Tk+1
∂hk
= 0
∂Tk+1
∂Tk
= Fin(Tin−Tk)
Ah
4 t+ Q
AhρCp
+ Tk
∂Tk+1
∂Tk
= (FinTin−FinTk)
Ah
4 t+ 0 + 1
∂Tk+1
∂Tk
= (FinTin
Ah
4 t− FinTk)
Ah
4 t+ 0 + 1
∂Tk+1
∂Tk
= 0− (Fin
Ah
4 t+ 1
Sehingga dapat digunakan pada kovariansi eror pada tahap prediksi :
Pk+1 = APk + PkA
T +Qk
Estimasi:
x̂k = f(x̂k, uk)
4. Tahap Koreksi (Measurement Update) Kalman Gain:
Kk+1 = Pk+1H
T [HPk+1H
T +Rk+1]
−1
Kovariansi error:
Pk+1 = [I −Kk+1H]P k+1
Estimasi:
x̂k+1 = x̂k+1 +Kk+1(zk+1 −Hx̂k+1)
Kemudian kembali ke tahap prediksi untuk iterasi selanjutnya sampai dengan
waktu k yang diinginkan.
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4.6. Simulasi dan Pembahasan Metode EKF
Simulasi pada tahap ini dilakukan dengan menerapkan metode Extended
Kalman Filter (EKF) terhadap variabel ketinggian air dan temperatur uap.
Pada penelitian ini akan dilakukan dengan beberapa simulasi percobaan pa-
da kondisi nilai yang telah ditentukan. Nilai 4t yang digunakan adalah 0, 01. Ke-
mudian simulasi akan dilakukan untuk iterasi sebanyak 100, 200, 300, 400 percoba-
an.
Dalam simulasi ini akan digunakan beberapa data yang terkait seperti data
luas steam drum boiler (m2), koefisien control valve (m3/2/jam), control valve
(m), tekanan air masuk (Kg/H), temperatur air (K), kapasitas panas (J/KgK),
tekanan uap (Kg/jam), massa jenis air (Kg/m3), ketinggian air (m) Temperatur
Uap (K), nilai variansi ketinggsin sir dan nilai variansi temperatur uap. Pada simu-
lasi ini, ketinggian air sebesar 14 meter dan temperatur uap sebesar 813, 15◦K yang
merupakan nilai awal steam drum boiler. Error akan dihitung dengan menggunakan
Root Mean Square Error (RMSE).
Tabel 4.5 Error simulasi
Simulasi Percobaan RMSE
N Ketinggian Temperatur
100 0,15087 0,0099989
200 0,06951 0,0084361
300 0,052272 0,0038729
400 0,037188 0,0079397
Berikut akan dipaparkan mengenai grafik dari hasil simulasi pada gambar
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4.34 - 4.41
Gambar 4.34 simulasi dengan N = 100
Gambar 4.35 Perbesaran simulasi dengan N = 100
Pada Gambar 4.34 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
iterasi percobaan sebanyak 100 kali yang membandingkan hasil grafik keadaan re-
al sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan metode EKF. Didapatkan
tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada variabel ketinggian air sebesar
0,15087 dan pada temperatur uap sebesar 0,0099989. Tingkat akurasi menggunak-
an RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasarkan hasil simulasi pada
gambar 4.33 dan 4.34 ditunjukkan bahwa variabel temperatur uap dan ketinggian air
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memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan nilai RMSE pada masing-masing
variabel tersebut lebih kecil dari 0,5. Pada Gambar 4.35 menampilkan grafik hasil
simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real dan
keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.36 simulasi dengan N = 200
Gambar 4.37 Perbesaran simulasi dengan N = 200
Pada Gambar 4.36 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunakan
iterasi percobaan sebanyak 200 kali yang membandingkan hasil grafik keadaan re-
al sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan metode EKF. Didapatkan
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tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada variabel ketinggian air sebesar
0,06951 dan pada temperatur uap sebesar 0,0084361. Tingkat akurasi menggunak-
an RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasarkan hasil simulasi pada
gambar 4.35 dan 4.36 ditunjukkan bahwa variabel temperatur uap dan ketinggian air
memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan nilai RMSE pada masing-masing
variabel tersebut lebih kecil dari 0,5. Pada Gambar 4.37 menampilkan grafik hasil
simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real dan
keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.38 simulasi dengan N = 300
Gambar 4.39 Perbesaran simulasi dengan N = 300
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Pada Gambar 4.38 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunak-
an iterasi percobaan sebanyak 300 kali yang membandingkan hasil grafik keadaan
real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan metode EKF. Didapatk-
an tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada variabel ketinggian air sebesar
0,052272 dan pada temperatur uap sebesar 0,0038729. Tingkat akurasi menggunak-
an RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasarkan hasil simulasi pada
gambar 4.37 dan 4.38 ditunjukkan bahwa variabel temperatur uap dan ketinggian air
memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan nilai RMSE pada masing-masing
variabel tersebut lebih kecil dari 0,5. Pada Gambar 4.39 menampilkan grafik hasil
simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real dan
keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Gambar 4.40 simulasi dengan N = 400
     digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
86
Gambar 4.41 Perbesaran simulasi dengan N = 400
Pada Gambar 4.40 menampilkan grafik hasil simulasi dengan menggunak-
an iterasi percobaan sebanyak 400 kali yang membandingkan hasil grafik keadaan
real sistem dengan keadaan estimasi dengan menggunakan metode EKF. Didapatk-
an tingkat akurasi dengan menggunakan RMSE pada variabel ketinggian air sebesar
0,037188 dan pada temperatur uap sebesar 0,0079397. Tingkat akurasi menggunak-
an RMSE dikatakan baik apabila RMSE ≤ 0, 5. Berdasarkan hasil simulasi pada
gambar 4.39 dan 4.40 ditunjukkan bahwa variabel temperatur uap dan ketinggian air
memiliki tingkat akurasi yang baik dikarenakan nilai RMSE pada masing-masing
variabel tersebut lebih kecil dari 0,5. Pada Gambar 4.41 menampilkan grafik hasil
simulasi yang diperbesar, sehingga terlihat jelas perbedaan antara keadaan real dan
keadaan estimasi menggunakan metode EnKF.
Dari Tabel 4.5 dan Gambar 4.34 - 4.41 dapat dianalis bahwa dengan dilakuk-
an beberapa iterasi yang diinginkan diperoleh hasil yang berbeda-beda. Hasil yang
berbeda ini dipengaruhi oleh beberapa faktor seperti parameter dari data dan pem-
bangkitan bilangan acak yang dimunculkan dengan bantuan alat hitung. Dengan
begitu didapatkan bahwa pada iterasi sebanyak 400 kali adalah hasil yang paling
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bagus dikarenakan tingkat total keakurasiannya lebih kecil dibandingkan dengan
yang lainnya. Jika dilihat dari error setiap varibel menunjukkan hasil yang bagus
pada kedua variabel dikarenakan memiliki error lebih kecil dari 0,5.
4.7. Perbandingan Hasil Estimasi Metode EnKF dan Metode EKF
Pada hasil simulasi dari masing-masing metode dengan menggunakan ba-
nyaknya ensemble dan iterasi yang dilakukan, didapat hasil yang akan ditunjukkan
pada tabel 4.6.
Tabel 4.6 Hasil RMSE EnKF dan EKF
RMSE EKF RMSE EnKF
Iterasi Ketinggian Temperatur Iterasi Ensemble Ketinggian Temperatur
100 0,15087 0,0099989
100 50 1,8009 0,0041764
100 100 2,6412 0,0070741
100 150 0,72276 0,0056398
100 200 0,8874 0,015128
200 0,06951 0,0084361
200 50 1.953 0.028544
200 100 2,2394 0,013199
200 150 6,5886 0,024933
200 200 1,3197 0,0094312
300 0,052272 0,0038729
300 50 2,5723 0,007953
300 100 7,9022 0,024841
300 150 6,6744 0,0089226
300 200 4,6012 0,037344
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400 0,037188 0,0079397
400 50 2,4831 0,013939
400 100 3,4384 0,013481
400 150 4,3099 0,012183
400 200 7,2169 0,016548
Dari penjelasan hasil tabel tersebut, metode EKF mengalami performa yang
lebih baik dalam mengestimasi ketinggian air dan temperatur uap dengan menun-
jukkan hasil error pada setiap parameter nya ≤ 0, 5. Semakin banyak iterasi yang
dilakukan pada metode EKF akan menghasilkan error yang semakin baik. Hal ter-
sebut berbanding terbalik dengan metode EnKF, karena hanya pada parameter tem-
peratur uap yang memiliki nilai error yang≥ 0, 5. Perbedaan kedua metode tersebut
terletak pada algoritma yang digunakan. Pada metode EnKF memiliki sejumlah en-
semble yang harus dibangkitkan dan menggunakan persamaan awal tanpa mengala-
mi peliniearisasian model terlebih dahulu, sedangkan pada metode EKF mengalami
peliniearan model dengan menggunakan matriks Jacobi.
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BAB V
PENUTUP
5.1. Simpulan
Simpulan yang dapat diambil penulis setelah menyelesaikan pembuatan sk-
ripsi ini adalah :
1. Perbandingan antara metode EnKF dan EKF dalam mengestimasi ketinggi-
an air dan temperatur uap pada steam drum boiler Pembangkit Listrik Tena-
ga Uap (PLTU) untuk mencapai target ketinggian dan temperatur yang tepat
terletak pada algoritma yang digunakan pada masing-masing metode. Pada
metode EnKF menggunakan banyaknya iterasi dan membangkitkan sejum-
lah ensemble serta menggunakan model awal dalam estimasinya. Sedangkan
pada metode EKF menggunakan banyaknya iterasi dan mengalami peliniea-
risasi model dengan menggunakan jacobi. Perbedaan tersebut terlihat hasil
yang lebih baik dengan mengukur error dari masing masing parameter pada
setiap metode tersebut yang memiliki nilai RMSE ≤ 0, 5 adalah pada me-
tode EKF. Target ketinggian air yang dianjurkan sebesar 14 meter dan pada
temperatur uap sebesar 813, 15◦K.
2. Hasil yang terbaik pada kasus ini dihasilkan dengan menggunakan Metode
Extended Kalman FIlter (EKF) karena memiliki eror yang lebih kecil diban-
dingkan dengan metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) yaitu pada keting-
gian air sebesar 0,037188 dan pada temperatur uap sebesar 0,0079397. Error
pada ketinggian air dan temperatur uap untuk kedua metode didasari meng-
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gunakan RMSE. Metode EKF mengalami performa yang lebih baik dalam
mengestimasi ketinggian air dan temperatur uap dengan menunjukkan hasil
error pada setiap parameter nya ≤ 0, 5. Semakin banyak iterasi yang dila-
kukan pada metode EKF akan menghasilkan error yang semakin baik. Hal
tersebut berbanding terbalik dengan metode EnKF, karena hanya pada para-
meter temperatur uap yang memiliki nilai error yang ≥ 0, 5.
5.2. Saran
Setelah membahas dan mengimplementasikan metode Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dan metode Extended Kalman FIlter (EKF), penulis ingin menyam-
paikan saran yaitu dengan Membandingkan metode Kalman Filter lainnya dalam
mengestimasi ketinggian air dan temperatur uap agar diperoleh hasil yang lebih ba-
ik lagi.
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